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limited  by  a  lack  of  information  about  the  general  shape  and  form  of  plant  dispersal  kernels. We 20 
addressed this gap by synthesising empirical data describing seed dispersal and fitting general dispersal 21 
kernels representing major plant types and dispersal modes. 22 
2. A  comprehensive  literature  search  resulted  in  107  papers  describing  168  dispersal  kernels  for  144 23 
vascular plant species. The data covered 63 families, all the continents except Antarctica, and the broad 24 
vegetation types of forest, grassland, shrubland, and more open habitats (e.g. deserts). We classified 25 
kernels  in  terms of dispersal mode  (ant, ballistic,  rodent, vertebrates other  than  rodents, vehicle or 26 
wind), plant growth form (climber, graminoid, herb, shrub or tree), seed mass and plant height. 27 
3. We fitted 11 widely‐used probability density functions to each of the 168 datasets to provide a statistical 28 
description  of  the  dispersal  kernel.  The  Exponential  Power  (ExP)  and  Log‐sech  (LogS)  functions 29 
performed best. Other 2‐parameter functions varied in performance. For example, the Lognormal and 30 









5. Synthesis.  We  synthesise  the  rich  empirical  information  on  seed  dispersal  distances  to  provide 40 















et  al.  2005),  metapopulation  persistence  (Ovaskainen  &  Cornell  2006),  and  evolutionary  change 52 
(Hallatschek &  Fisher  2014).  Furthermore,  a  recent  systematic  review  concluded  that  limited dispersal 53 










empirical plant dispersal kernels  in elucidating general  information  for use by ecologists. Plant dispersal 64 
data, gathered for a wide range of species across a variety of habitats, are a rich source of information on 65 
dispersal patterns. Over 20 years ago, Willson  (1993) presented an  important analysis of seed dispersal 66 
kernels,  showing  how  dispersal  distances  vary  according  to  plant  life  form  (i.e.  herb,  shrub,  tree)  and 67 
dispersal mode (i.e. ballistic, wind, vertebrate). Many more kernels have been published since 1993 and 68 












It  is  common  to  fit  statistical  functions  to dispersal data, providing  so‐called phenomenological 79 









The  simplest  functions  used  are  the  single‐parameter Gaussian  and  Exponential.  The Gaussian 89 
distribution represents seeds moving by Brownian motion for a fixed period of time, while the Exponential 90 
results from seeds moving randomly and having a certain probability of settling per unit of time. Because of 91 
these  properties,  these  two  functions  are  especially  popular  in mathematical  developments  of  theory 92 
concerning  spatial  dynamics  (O'Dwyer & Green  2010; Gilbert  et  al.  2014;  Harsch  et  al.  2014).   Many 93 
individual  studies  suggest, however,  that  the Gaussian and Exponential do not  represent  real dispersal 94 
kernels well (Clark 1998; Bullock & Clarke 2000), and other functions have been proposed to capture better 95 
the high leptokurtosis and long (or even fat, i.e., not exponentially bounded) tails seen in such data. These 96 















































































Tamme  et  al.  (2014),  the  original  publication  or  online  sources.  v)  The  plant  family,  the  country  and 168 
continent, and  the vegetation  type;  taken  from  the original paper. vi) The maximum distance  to which 169 












these  functions by a  fitted parameter Q which  is  the number of  seeds dispersed.  In  some cases Q was 182 
reported in the publication, being the number at the source. But in many cases Q was not reported or known 183 




























































be  too  affected  by  the  particularities  of  the  individual  case  studies.  Preliminary  analyses  showed  an 238 
alternative approach using plant height or seed mass as modifiers of the a and/or b parameters was not 239 
effective and  led to poor model convergence. To use the  information provided by these extra variables, 240 
where there were sufficient datasets we also  fitted  functions to subdivisions of the primary  form/mode 241 
groups, using the variable most likely to be important for that group: seed mass for animal‐dispersed groups 242 
and plant height for wind‐dispersed groups (Table 3). While seed mass rather than plant height would be 243 





















(Table  2). While  the  distribution  of  dispersal modes  in  nature  is  not  known  in  detail,  Jordano  (2000) 263 
estimated  ca.  40‐90%  of  species  in  forests  and  20‐50%  in  shrublands  are  vertebrate‐dispersed, while 264 
frugivory  is uncommon  in many other vegetation  types. This  suggests a bias  towards measurements of 265 
vertebrate dispersal (43% of datasets), as well as towards forest ecosystems (which account for only 31% 266 
of land cover worldwide (FAO 2010)).  267 
Of  the 11  functions,  the Exponential Power, 2Dt, Logistic, Gamma & Log‐sech converged  for all 268 







































the medians  =  22.5 m)  dispersed  seeds  further  than  Rodents  (5.45 m), which  dispersed  seeds  similar 306 
distances to Wind for dispersules with an appendage (8.75 m), while dispersal by Ants (0.87 m), Ballistic 307 
(0.45 m) and Wind for dispersules with no appendage (0.20 m)  resulted in the shortest median distances. 308 
The same patterns were  found  for  the 95th percentile and  for  the LogS  function  (Table 3).   While  these 309 
15 
 
















The  two  functions  ExP  and  LogS  described  similar  dispersal  kernels  for  each  combination  of 326 
datasets, as described above. However, these functions have different intrinsic shapes (Nathan et al. 2012) 327 
and were fitted to slightly different datasets. The modelled median and 95th percentile dispersal distances 328 
therefore  differed  between  the  ExP  and  LogS  fitted  to  each  combination  of  datasets  (Table  1).  This 329 







types  across  a  wide  geographic  range,  as  well  as  generalised  kernels  for  well‐studied  plant  growth 335 
form/dispersal mode combinations. While it would be preferable to determine dispersal kernels directly in 336 
the system(s) one is studying, dispersal is notoriously difficult and resource‐consuming to measure (Bullock, 337 





































al.  (1998).  It has useful  properties  such  as  a mean  value  (eqn  2), has moments  and  it  reduces  to  the 373 
Exponential or Gaussian for certain values of b. An interesting finding was that of the 144 datasets showing 374 
a good fit of the ExP (i.e. r2>0.7), 117 had b<1, which indicates a fat tail. Similarly nine of the 10 ExP functions 375 











fact  that  no  function  was  always  in  the  best‐fit  group  for  each  dataset.  However,  there  was  strong 385 

































As dispersal  is  intrinsic  to plant  life histories, governing  local and regional population dynamics, genetic 417 
structuring, evolutionary processes and community dynamics to name a few, knowledge of dispersal kernels 418 
should be a key aim in many studies. The relative scarcity of such information is therefore limiting in ecology. 419 





multiple.  If one has  the  luxury of choice among multiple case studies, selection could  follow alternative 425 
criteria, such as fine‐scale measures of short‐distance dispersal when studying competition or the Janzen‐426 
Connell effect  vs  less detail, but measures over  long distances,  to assess ability  to  spread or persist  in 427 
fragmented landscapes.  428 
Furthermore,  the  ExP  and  LogS  functions  gave  somewhat  different  generalised  kernels,  as 429 


















Empirical dispersal kernels are useful  for multi‐species  studies. These might  involve modelling how  fast 446 
species may spread, or potential distributions, under a changing climate. Current approaches use a small 447 





Other  comparative  analyses use  traits  related  to dispersal  ability,  such  as plant height,  seed mass  and 453 
dispersal mode (Baeten et al. 2015). The use of information on the kernel itself should help better integrate 454 
a more rounded understanding of dispersal into such studies.  455 














iguanas and  a  large  freshwater  fish were  studied  in one paper each, and  two papers  studied a broad, 468 
unspecified group of vertebrate dispersers. Thus, there is inherent variation among the datasets within each 469 
group. Despite this, the functions fitted to each group had generally high r2 values, being >0.7 in the great 470 
majority of  cases and being  significant at p<0.05  in all. Thus we have  confidence  in  the value of  these 471 



















wind‐dispersed  trees and  shrubs dispersed  further  than  those dispersed by vertebrates. These  findings 489 
contradict ours and probably reflect the current availability of more data (60 papers compared to our 107) 490 














the  tail,  such as molecular markers or  tracking animal dispersers  (Bullock,  Shea & Skarpaas 2006). The 505 

















species  in our analysis  for which  kernels were measured  in different habitat  types  (usually  in different 521 
studies,  but  through  the  same  dispersal mode).  The  study methods  and  habitat  contrasts  were  too 522 
inconsistent  to allow patterns  to be discerned.  It  is  likely  that habitat  type and structure will affect  the 523 
dispersal process (Westcott et al. 2005; Trakhtenbrot et al. 2014) and so more formal contrasts of kernels 524 
among  habitat  types would  allow  characterisation  of  intraspecific  variation  in  dispersal.  Furthermore, 525 
synthesis of such data would be aided by more complete presentation of the gathered data in papers. Many 526 
papers we  used  presented  data  in  graphs  or  other  summary  forms  (e.g.  summing  across  replicates). 527 



































































































































































































ሺௗ/௔ሻభ/್ ା	ሺௗ/௔ሻషభ/್  119  49  0  142  0.971 
Exponential power    ௕ଶగ௔మ୻ሺଶ/௕ሻ exp ቀെ
ௗ್
௔್ቁ   111  57  0  144  0.981 
Power law    ሺ௕ିଶሻሺ௕ିଵሻଶగ௔మ ቀ1 ൅
ௗ
௔ቁ
ି௕  101  65  2  135  0.973 




   100  68  0  133  0.951 
2Dt    ௕ିଵగ௔మ ቀ1 ൅
ௗమ
௔మቁ  98  70  0  136  0.972 











ଶ௔మௗ ቁ  88  77  0  123  0.953 
Weibull     ଵଶగ௔మ ݀௕ିଶexp ቀെ
ௗ್




௔ቁ    68  89  11  120  0.876 
Lognormal    ଵሺଶగሻయ/మ௕ௗమ exp ቀെ
୪୬ሺௗ/௔ሻమ
ଶ௕మ ቁ  55  109  4  69  0.489 
Gaussian    ଵగ௔మ exp ቀ
ௗమ
















Climber  0  1  0  0 3 0 2  0 6
Graminoid  1  0  0  1 0 1 0  9 12
Herb  11  13  1  2 3 0 10  13 53
Shrub  6  2    0  0 15 0 1  4 28
Tree  0  3  12  0 38 0 16  0 69








Growth form Dispersal mode  Exponential Power (ExP)  Log‐sech (LogS)
    a  b  r2  n 
Percentile 
distances (m)  a  b  r2  n 
Percentile 
distances (m) 
50th  95th 50th 95th
Herb  Ant  0.5281 1.2762 0.743 9 0.629  1.572 0.4580 0.3859 0.442 12 0.458 1.222
  0.7‐8mg 2.5x10‐6 0.1888 0.929 3 0.561  6.838 0.2305 0.3528 0.871 5 0.231 0.565
  10‐36mg 0.3726 1.1615 0.939 6 0.499  1.305 0.4667 0.4726 0.620 7 0.467 1.552
Herb  Ballistic (all <10mg & <1m) 0.0917 0.6349 0.390 10 0.470  1.757 1.0634 0.8319 0.455 12 1.063 4.926
Herb  Wind + appendage  4.7x10‐5  0.2336 0.879 10 0.388  3.623 0.1253 0.6893 0.752 10 0.125 0.723
  1‐3.5m 1x10‐8 0.1423 0.645 5 0.985  17.91 0.0197 1.4989 0.996 5 0.020 0.868
  0.1‐0.8m 0.0030 0.3454 0.686 5 0.406  2.499 0.1286 0.6547 0.804 5 0.129 0.679
Herb  Wind no appendage (all <1m tall) 4.2x10‐6 0.2069 0.881 12 0.205  2.223 0.1297 0.9075 0.901 10 0.130 1.303
Graminoid Wind no appendage 3.0x10‐8 0.1597 0.430 8 0.190  2.908 0.0571 0.8171 0.749 8 0.057 0.258
  1.75‐3m 31.985 1.0141 0.235 3 45.93  123.3 31.771 0.5193 0.839 3 31.77 119.0
  0.06‐0.65m 1x10‐8 0.1549 0.974 5 0.126  2.015 0.1420 1.5777 0.819 5 0.142 7.836
Shrub Ant  0.1716 0.5940 0.963 7 1.116  4.368 0.8923 0.6126 0.966 6 0.892 4.235
  7‐9mg  0.1915 0.6272 0.974 4 1.024  3.858 0.7483 0.5883 0.982 4 0.748 3.339
  29‐40mg 0.2680 0.6568 0.861 3 1.229  4.485 1.5088 0.8458 0.868 2 1.509 12.95
Shrub Vertebrate  1x10‐8 0.1339 0.996 18 4.974  99.39 28.659 0.8208 0.831 18 28.66 130.1
  0.2‐3mg 1x10‐8 0.1161 0.879 11 375.7  9471 29.216 0.8369 0.870 11 29.22 245.2
  31‐69mg 1x10‐8 0.1264 0.973 2 26.01  569.7 25.220 0.8415 0.980 2 25.22 214.2
  5000‐10500mg 0.0008 0.3122 0.997 5 0.249  1.693 0.0584 0.8088 0.861 5 0.058 0.456
Tree  Rodent  0.1507 0.4171 0.703 11 5.449  20.29 8.4496 0.7566 0.873 11 8.450 57.83
  195‐950mg  2.0615 0.6538 0.809 5 9.594  35.12 7.9526 0.7733 0.744 5 7.953 56.79
  2420‐18800mg 0.3212 0.5035 0.811 6 4.190  18.58 8.9256 0.7269 0.803 6 8.926 56.64
Tree  Vertebrate  1x10‐8 0.1246 0.690 39 40.01  897.1 49.997 1.3989 0.807 39 50.00 1751
  0.3‐15.1mg 1x10‐8 0.1288 0.781 10 14.96  317.9 15.511 1.2950 0.740 10 15.51 417.2
  31‐180mg 1x10‐8 0.1237 0.867 11 49.89  1132 10.014 1.7790 0.264 9 10.01 921.8
  200‐800mg 1x10‐8 0.1238 0.804 9 48.68  1103 97.668 0.7489 0.624 13 97.67 655.7
  1000‐113700mg 1.8875 0.3410 0.198 9 285.2  1778 22.922 1.0219 0.439 7 22.92 307.9
Tree 
Wind + appendage  0.5602 0.4289 0.720 21 17.11  86.57 19.709 0.5853 0.317 20 19.71 87.27
30‐46m 1.3437 0.4654 0.364 7 25.98  122.7 29.601 0.9953 0.7031 6 29.60 371.6
5‐15m 2.7825 0.8346 0.580 14 6.663  20.87 3.4581 0.3988 0.4835 14 3.458 9.531
34 
 
Fig 1. Six examples of the 168 datasets with the 11 fitted dispersal functions (see Table 1), showing  log10 seed density against distance. The examples are 
chosen to reflect the less common growth form/dispersal mode groupings, which therefore were not among the ten groups (Table 3, Fig. 2) for which general 
functions were fitted.  Data sources: a) Wada and Uemura (1994), b) Tekiela and Barney (2013), c) Swaine and Beer (1977), d) Kjellsson (1985), e) Bullock and 
Clarke (2000), f) (Arnold (1981)). Where plotted, the y axis is not continuous between 0 and the next tick.
35 
 
Fig 2. Generalised dispersal kernels for all 10 growth form/dispersal mode combinations for which there were sufficient datasets. Where possible, the datasets 
were also split into tall vs short plants (wind‐dispersed) or light vs heavy seeds (animal‐dispersed). The plots show the data and the fitted Exponential Power 
functions (plots for the Log‐sech function are shown in the SI).  In contrast to Fig 1, the data are the probability densities, calculated by dividing the measured 
seed density by the individual Q (total seed number) value estimated for each dataset while fitting the function. Both axes are logged to gain best visibility of 
the data, which cover a large range in both dimensions. The y axis is not continuous between 0 and the next tickmark. Further information is in Table 3. 
0 0 0
0 0 0
36 
 
 
Fig. 2. continued 
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